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OZET

COKLU ETIKETLEME ILE METIN BOLUTLEME ICIN

SEZGIi USTU BIiR YONTEM

KAYAHAN, Selcan

Doktora Tezi, Matematik Anabilim Dali
Tez Danismani: Prof. Dr. Urfat NURIYEV
Ikinci Tez Danigsmani: Dog. Dr. Korhan GUNEL

Ekim 2023, 60 sayfa

Bu tezde, dncelikle egitim igeriklerinden otomatik olarak o6gretim kavramlari tespit
edilmistir. Ardindan metinsel veri formundaki egitim icerigi, anlamsal biitiinliigii olan ve
birbiriyle Ortiisen metin bloklarina bdliinmiis ve bu bloklardaki paragraflarin birden fazla
Ogretim kavramiyla etiketlenmesi hedeflenmistir. Tez, Milll Egitim Bakanligi tarafindan
okutulan Sanat Tarihi, Tiirk Kiiltir ve Medeniyet Tarihi kitaplarmi temel almaktadir.
Kitaplarda yer alan metinler iizerinde sezgisel ve sezgi iistii kiimeleme yontemleri, dogal dil
isleme yontemleri uygulanmis ve paragraflarin hangi 6gretim kavramiyla iliskilendirildigi
belirlenmeye calisilmistir. Bu amag¢ dogrultusunda, metin bloklarindan 6znitelik vektorleri
cikartlmis ve bu vektorler iizerine Temel Bilesen Analizi (PCA) uygulanmistir. Daha sonra
Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) yontemi kullanilarak kiimeleme yapilmistir. Ayrica,
onerilen modelin bagarimini degerlendirmek i¢in kitaplar i¢inde sunulan 6gretim kavramlart ile
uzmanlar tarafindan  eslestirilmis  bdliitlendirilmis  metin  bloklar1  kullanilmistir.
Agirliklandirilmis ortalama karesel hata degerleri, sistemin ¢iktilar1 ile uzman gorisleri
karsilagtirilarak hesaplanmistir. Sonuclar incelendiginde, egitim igeriklerinin ¢oklu olarak
Ogretim kavramlari ile etiketlenmis bir sekilde metin bloklarina bdliinebilecegi umudu ortaya
cikmistir.

Anahtar sozciikler: Coklu etiketleme, parcacik siirli optimizasyonu, sezgisel metin

boliitleme, egitim teknolojileri






ABSTRACT

A META HEURISTIC METHOD FOR TEXT SEGMENTATION

WITH MULTI-LABELING

KAYAHAN, Selcan

PhD in Mathematics
Supervisor: Prof. Dr. Urfat NURIYEV
Co-Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Korhan GUNEL

October 2023, 60 pages

In this thesis, first, the learning concepts have been extracted from an educational content
automatically. Next, the educational content in textual format was divided into text blocks that
have semantic integrity and overlap with each other, and the paragraphs in these blocks were
primarily aimed to be labeled with more than one learning concept. The thesis is based on the
History of Art and History of Turkish Culture and Civilization books taught in schools
affiliated with the Ministry of National Education. Heuristic and meta heuristic clustering
methods and natural language processing were applied on the books and it was tried to
determine which learning concept each paragraph was associated with. For this purpose,
feature vectors were extracted from text blocks and Principal Component Analysis (PCA) was
applied on these vectors.Then, clustering was carried out using the Particle Swarm
Optimization (PSO) method. Additionally, segmented text blocks paired with the learning
concepts presented in the books by experts were used to evaluate the performance of the
proposed model. Weighted mean square error values were calculated by comparing the outputs
of the system with expert opinions. When the results were examined, the hope emerged that

educational content could be divided into text blocks multi labeled with learning concepts.

Keywords: Multi-labeling, heuristic text segmentation, particle swarm optimisation,

educational technology
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ONSOZz

Dogal Dil Isleme, yapay zekamn onemli alt dallarindan biridir ve
uzun zamandir arastirmacilarin ilgisini ¢ekmektedir. Metin isleme
yontemlerinin egitim teknolojileri alaninda kullanilmasi fikri, doktora ders
asamam sirasinda ortaya cikti. Basta danisman hocalarim olmak tizere ders
hocalarimin da destegi ile bu fikrin doktora tezine doniismesi, bir gretmen
olarak beni mutlu ediyor. Ozel ilgi alanim olan sanatin tezimde yer almasi da
benim i¢in ayr1 bir mutluluk. Arastirmamin ve c¢alismalarimin ilgili

literatiirlere katki saglamasini dilerim.
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1. GIRIS

Bu tezde, egitim igerikleri iizerinde sezgisel ve sezgi istii metin boliitleme

yaklasimlart uygulanmistir. Tez 4 boliim, ek ve kaynaklar listesinden olugsmaktadir.

Birinci boliimde (Giris) ilk olarak tezin amact ve kapsami agiklanmis, ardindan konu

ile ilgili giincel bir literatiir taramas1 sunulmustur.
Ikinci boliimde (Materyal ve Metot) tezde kullanilan yontemler anlatilmustir.
Ugiincii boliimde (Deneysel Calismalar) yapilan uygulamalar agiklanmistir.

Son olarak dordiincii bolimde (Sonu¢ ve Tartisma) ise tez calismasinin sonuglari

ortaya koyulmus ve tez ¢aligmasi ile ilgili 6neriler sunulmustur.

1.1 KONU VE AMAC

Bilgi, nesnel gercekligin insan bilincinde yansimasi, olusumu ve bu olusumun bir
sonucudur (Lucaks, 1951). Kavram ise; nesnelerin veya olaylarin ortak 6zelliklerini tek bir
ortak ad altinda toplayan genel bir tamimlamadir (Tiirk Dil Kurumu, 2021). Insanlar
yasamlarinda, bilgileri kendi temel zihinsel olusumlar1 i¢inde var etmek icin kavramlara
gereksinim duyarlar. Nesneler, olgular, olaylar insan zihninde kavramlar yolu ile anlasilir ve
ayirt edilir. Bozkurt (2018), her bir deneyimin, bireyin kavramlarini, sahnelerini, semalarini
ve anlam aglarmi yeniden yapilandirmak anlamina geldigini vurgulamistir. Okullarda
kullanilan ders kitaplar1 gézden gecirildiginde, her iinite veya kitap i¢in bir 'kavramlar listesi'
sunuldugu goriiliir. Bu liste, dgrencilerin bir bdliime ya da {initeye baglamadan 6nce o
konunun hangi kavramlarla ilgili oldugunu anlamalarina yardimci olur. Bu sayede 6grenciler,
calisacaklar1 konunun genel hatlariyla ne ile ilgili oldugunu bilerek ¢aligmaya baslarlar. Neleri
Ogreneceginin bilincinde olan Ogrenen, zihnindeki sahne, sema ve anlam aglarini
yapilandirmaya baglar ve konunun 6grenilmesi kolaylagir. Goriildiigii iizere ders kitaplarinda
bulunan kavramlarin dogru, tam ve konuyu genel olarak kapsayacak sekilde verilmesi,

o0grenmenin kolaylikla gerceklesebilmesi bakimindan 6nem arz etmektedir.



Bu tezde, sezgisel segmentasyon yaklagimi ile metin igerikli bir egitim belgesini, bu
dokiimandan otomatik olarak tespit edilen birden fazla 6gretim kavramu ile etiketlenmis metin
bloklarina ayristiran bir model Oonerilmektedir. Bu g¢ercevede, once, sezgisel ve sezgi-iistii
optimizasyon teknikleri, makine 6grenimi ve istatistiksel dil modelleri ile bahsi gecen egitim
iceriginden temel Ogretim kavramlarmin bir alt kiimesi ¢ikarilmistir. Sonrasinda belge,
cakisan metin bloklarina ayrilmig ve her paragrafin tespit edilen 6gretim kavramlar ile

etiketlenmesi bu metin bloklar1 lizerinden saglanmistir.

Daha genel bir perspektiften bakildiginda ise, Onerilen model, Ogrenenlere
Ozellestirilmis bir arama deneyimi sunan bir egitim dokiimani arama motoru modeli olarak
diistintilebilir. Bu model, 6grenenin belirli bir kavrami veya konuyu aradiginda, ilgili metin
bloklarini dikkate alarak daha kapsamli ve anlamli sonuglar saglayabilir. Ornegin, bir 6grenci
"kosul ifadeleri" hakkinda bilgi ararken, bu model, "kosullar" kavramini igeren dokiimanlara
yonlendirmek yerine, kosul ifadeleri ile ilgili tiim metin bloklarini1 sunarak daha zengin bir
bilgi kaynagi sunabilir. Bu yaklasim, 6grencilerin daha spesifik bilgilere ulagmalarini

kolaylagtirabilir ve 6grenme deneyimlerini daha etkili hale getirebilir.

1.2 LITERATUR OZETi

Diinya genelinde hizla artan dijitallesme, egitim alaninda da biiyiik veri miktarlarinin
artmasina neden olmaktadir. Ogrenciler, 6gretmenler ve egitim ortamlarindan elde edilen bu
verilerin analizi, egitim bilimleri ve egitim teknolojileri alaninda kritik bir adimdir. Bu
analizlerin sonuglarina dayali olarak 6grencilere 6grenme siireglerini daha verimli bir sekilde
yonlendirebilmek i¢in rehberlik saglanabilir. Luckin ve Cukurova (2019), bireysellestirilmis
egitim sistemleri i¢in alt yap1 olusturulmasina ve biiyiik verinin analiz edilmesine yardimci
olabilecek yapay zeka algoritmalarinin 6nemini vurgulamaktadir. Ayrica, Renz ve Hilbig
(2020), yapay zeka iceren egitim teknolojilerinin gereksinimlerini tanimlamislardir. Bu
caligmalar, egitim alanindaki veri analizi ve yapay zeka kullaniminin énemini vurgulayarak

ogrenme siireclerini daha etkili hale getirmeye yonelik firsatlar1 6ne ¢ikarmaktadir.

Ouyang ve Jiao (2021), egitim teknolojilerinde yapay zeka kullanimin1 degerlendiren
iic farkli paradigma &nermislerdir. ilk yaklasimlarinda, yapay zekanin dgrenme siireclerinde

sadece bir arag¢ olarak kullanilmasin1 ve 6grenenlerin bu araglar1 kullanici olarak gérmesini



savunmuslardir. Ikinci yaklasimlarinda ise, dgrenenlerin yapay zeka ile birlikte etkilesimde
bulunarak, sistem i¢inde daha aktif bir rol oynamalarin1 6nermislerdir. Bu bakis agisiyla
yapay zekanin yaklagimlarinin, egitim teknolojilerine entegre edilmesi egitim siireclerinde
destek islevi goriir. Son olarak, 6grenen davraniglariyla (6grenenlerden elde edilen girdilerle)
egitilen yapay zeka sistemleri herkesin kendi 6grenme seviyelerini ve dgrenme stillerinin
gelistirmek icin kullandig1 bir ara¢ seklinde sunuldugu bir sistemden s6z etmislerdir. Bu ii¢
yaklasim, yapay zekanin egitimde nasil kullanilabilecegi konusunda farkli perspektifler
sunmaktadir. Zhai ve arkadaglar1 (2021), egitim alaninda kullanilan yapay zeka yontemlerini
iceren bir literatiir incelemesi sunarak, bu alandaki gelismeleri 6zetlemislerdir. Nabiyev ve
Ertimit (2020), egitim ortamlarinda yapay zeka kullaniminin teknik ve pedagojik sonuglarini
ele almis ve bu konudaki literatiiriin eksikliklerine dikkat ¢ekmislerdir. Akdeniz ve Ozding
(2021), Tiirkiye'de uygulanan makine 6grenimi tekniklerini ve egitim teknolojileriyle ilgili
caligmalar1 inceleyen sistematik bir literatliir ¢alismasi gergeklestirmislerdir. Bu ¢alisma,

Tiirkiye'deki egitim teknolojileri alanindaki arastirmalarin mevcut durumunu sunmaktadir.

ChatGPT, OpenAl tarafindan gelistirilmis olan GPT-4 mimarisine dayanan ve genis
bir metin veri kiimesi iizerinde egitilmis bir dogal dil isleme modelidir. Bu sayede ¢oklu dil
destegi, anlam ve dilbilgisi kurallarina uygunluk gibi 6zellikleri destekler. Dogal dil isleme
teknikleri arasinda kelime dagilimi, belirli kelime gruplarina odaklanma, kelime koklerinin
belirlenmesi, climle yapist analizi ve sdzcilik anlamlarinin karsilagtirilmasi yer alir. Yiiriitiilen
calisma ile ilgili ChatGPT’ye “Tiirk¢e bir metinde paragraflar1 birden fazla kavramla
etiketleyebilir misin?” sorusu sorulmus ve su cevap alinmistir: “Evet, Tiirk¢e bir metinde
paragraflar1 birden fazla kavramla etiketlemek miimkiindiir. Ornegin, bir paragraf hem tarih
hem de kiiltiir kavramlarint igerebilir veya hem ekonomi hem de siyaset kavramlarin
icerebilir. Burada onemli olan, paragraflarin igerigine gore uygun kavramlar se¢mektir.”

Ornek olarak, asagidaki paragraf ele alinabilir:

“Osmanli Imparatorlugu'nun son dénemlerinde, ekonomik kriz ve siyasi istikrarsizlik
iilkeyi etkisi altina almisti. Halkin biiyiik cogunlugu yoksulluk iginde yasarken, azinlik
gruplar ise ayricalikli konumlarini koruyorlardi.” Bu paragraf hem ekonomi hem de siyaset
kavramlariyla etiketlenebilir. Ayrica, kiiltiir kavrami da paragrafta yer almaktadir, ¢linkii

Osmanl1 imparatorlugu'nun son dénemi Tiirk kiiltiirii i¢in 5Snemli bir dénemdir.

Tezde oOnerilen model, ¢oklu etiketlemeli metin boliitleme yaklasgiminin egitim

teknolojilerinde kullanilmasi, makine 6grenimi alaninda dokiiman siniflandirma ve etiketleme



lizerine yapilan arastirmalara yeni bir Ornek sunmaktadir. Dokiiman siniflandirma ve
etiketleme konusu literatiirde yaygin olarak ele alinmig bir konu olmasina ragmen, c¢oklu
etiketleme, klasik siniflandirma yaklasimlarindan farklidir. Burkhardt ve Kramer (2018)
tarafindan belirtildigi gibi, coklu etiketleme problemleri, problem doniisiim yontemleri ve
uyarlanabilir algoritmalar olacak sekilde iki ana kategori altinda incelenebilir. Problem
doniistim yaklagimlari, veriyi birden fazla siniflandirict ile etiketlemenin mantigina dayanir.
Bu yaklasim, veriyi cesitli sekillerde isleyerek her bir etiketi tahmin etmek i¢in farkl
siniflandiricilart kullanmay1 igerebilir. Uyarlanabilir algoritma yaklagimlarinda ise, tek bir
smiflandirict kullanilir ve bu smiflandirici, algoritmanin veriye gore ¢alismasi icin gerekli
olan parametre degerlerini giincelleyerek ilerler. Bu yaklasim, modelin 6grenme yetenegini
artirmak ve daha iyi sonuglar elde etmek i¢in kullanilir. Bu tezde oOnerilen model, ¢oklu
etiketlemeli metin boéliitleme yaklasimii egitim teknolojilerine uyarlamis ve bu alandaki
literatiire yeni bir katki saglamistir. Bu yaklasimin, egitim materyallerinin daha etkili bir

sekilde anlagilmasi ve ozellestirilmesi gibi uygulamalarda kullanilabilirligi bulunmaktadir.

Ferrandin ve Cerri (2023), c¢oklu etiketlemeli yaklagimlarin son yillarda
biyoenformatik, saglik, miizik siniflandirma, metin siniflandirma, dolandiricilik tespiti gibi
bir¢ok farkli ger¢ek diinya probleminin ¢oziimii i¢in kullanildigini belirtmislerdir. Yine Jia ve
Zhang (2023), ger¢ek diinyada zengin anlam igerigine sahip nesnelerin bulundugunu ve bu
nesnelerin Ozelliklerinin klasik bir yaklasimla tek bir etiketle etiketlenmesi yerine daha
karmasik bir sekilde karakterize edilmesi gerektigini belirterek ¢oklu etiketlemenin 6nemine
vurgu yapmuglardir. Tarekegn ve arkadaglar1 (2021) ¢alismalarinda, coklu etiketleme
yaklagimlarinin dengeli olmayan veri setlerinde uygulandigr bir literatiir ¢alismasi
sunmuslardir. Benzer olarak Moyano ve arkadaslari da (2018), ¢oklu etiketlemeli
siniflandiricilart igeren bir literatiir taramasit hazirlamiglardir. Bu iki ¢aligmada vurgulanan ana
konu, veriyi tek etiketle isaretleme ile birden ¢ok etiketle siniflandirma yaklagimlari
arasindaki farkliliklar mevcuttur ve calismada coklu etiketlemede ortaya ¢ikan zorluklar
vurgulanmigtir. Tarekegn ve arkadaglari (2021) ¢oklu etiketlendirme metotlarini; yeniden
ornekleme (resampling), adapte edilebilir siniflandirma (adaptable classification), topluluk ve
maliyet duyarli (ensemble andcost-sensitive) yaklasimlar olacak sekilde dort farkli baslikta
gruplandirmiglardir (Kayahan ve arkadaglari, 2022). Literatiirde yer alan yaklasimlarin
performans analizini yapmak {izere sunulan Olgiitler ise drnek (example), etiket (label) ve
siralama (ranking) temelli Olgiitler olacak sekilde {i¢ ana kategoride siralamiglardir. Bu

Olciitler, c¢oklu etiketleme simiflandiricilarinin - performansinin = objektif bir sekilde



degerlendirilmesine yardimci olur. Tarekegn ve arkadaslar1 (2021), dengeli olmayan veri
kiimelerinde ¢oklu etiketleme yaklagimlar ile ilgili bir inceleme makalesi sunarak, 6zellikle
tekli etiketleme ile coklu etiketleme arasindaki farklar1 ve bu alandaki zorluklar
vurgulamiglardir. Ayni sekilde, Moyano ve arkadaslar1 (2018), coklu etiketleme
siiflandiricilart igin bir literatiir tarama makalesi sunmus ve ayni konuya odaklanmislardir.
Bu iki caligmada temel vurgu, veriyi tek etiketleme ile ¢oklu etiketleme yaklagimlar

arasindaki farklar ve bu farkliliklarin neden oldugu zorluklardir.

Kumar ve arkadaslar1 (2018), hiyerarsik yerlestirme mantig1 ile ¢oklu etiketlemeli bir
siniflandirma teknigi olan MLC-HMF'yi ortaya koymuslar ve gelistirdikleri yontemi cesitli
uygulama alanlarinda test verisi olarak sunulan veri setleri iizerinde test etmislerdir.
Calismalarinda dikkat ¢ceken 6nemli bir nokta, 6zellikle egitim ile ilgili veri setleri icin elde

edilen dogruluk (accuracy) degeri oraninin %29,4 + %2,1 ile sinirl olmasidir.

Liu ve arkadaslar1 (2005), blog yazilar1 i¢in uyguladiklar1 duygu analizi ile ilgili
calismasinda coklu etiketleme yaklagimini kullanmis ve %34,4'lik bir dogruluk (accuracy)
orani elde etmislerdir. Bu, metinlerin duygusal igerigini ¢oklu etiketlerle siniflandirmak i¢in
kullanilan yaklasimin performansini gostermektedir. Tarekegn ve arkadaslarinin (2021)
literatliir inceleme caligmasinda ise coklu etiketleme simiflandiricilarinin  performansini

degerlendirmek icin farkli 6lciitler kullanilmistir. Bu 6Olgiitler su alt bagliklar1 icermektedir.

Hamming kaybi (Hamming loss): Etiketlerin tahmin edilen ve gercek etiketler

arasindaki farklar1 6lger ve diisiik bir deger aranir.

Altkiime dogruluk (subset accuracy): Tum etiketlerin dogru bir sekilde tahmin

edilmesinin yiizdesini hesaplar.

Ornek tabanli F1 (example-based F1) skoru: Precision (kesinlik) ile recall (hassasiyet)

skorlarmin geometrik ortalamastyla performansi degerlendirir.

Mikro ve makro F1 skorlari: F1 skorlari, siniflandirma performansini 6lgen bir metrik

olarak kullanilir.
Ortalama kesinlik (average precision): Etiketlerin tahmin edilme kesinligini dlger.

Kapsama (coverage): Etiketlerin tahmin edilme kapsamini dlger.



Bir hata (one error): Her etiket i¢in dogru tahminin yapilmasinin zorunlu oldugu bir

oOlciittiir.

Bu olgiitler, coklu etiketleme simiflandiricilarinin performansini farkli yonlerden
degerlendirmek i¢in kullanilir ve hangi metrigin daha uygun oldugu, veri seti ve uygulama

baglamina bagl olarak degisebilir.

Lee ve arkadaglar1 (2019), dokiiman siniflandirma i¢in 6znitelik se¢imi amaciyla
memetik bir arama algoritmasi gelistirmisler ve bu yaklasimi kullanarak dokiimanlar1 farkli
genel kategorilere (drnegin Sanat, Bilgisayar, Egitim) simiflandirmuslardir. Onerdikleri
yaklagimi, farkli tiirdeki (filtre ve sarmal tabanli) Oznitelik se¢im yoOntemleri ile
karsilagtirmiglardir. Her bir kategori i¢in ayr1 ayr1 dogruluk degerleri hesaplanarak yontemin
performans1 degerlendirilmistir. Elde ettikleri dogruluk oranlarmin %13,22 ile %53,45
arasinda degistigi gortiilmektedir. Kimm, Lee ve Seok (2022), ekonomi haber makalelerinden
ekonomik kavramlarin etiketlerini ¢ikarmak igin ¢ok etiketli bir metin siniflandirma yaklasimi
uygulamiglardir ve bu yaklasimla elde ettikleri dogruluk oranint %58 olarak bildirmislerdir.
Her iki calisma da dokiiman smiflandirma ve etiketleme alaninda 06zgiin yaklagimlar
gelistirmis ve farkli metrikler kullanarak performanslarin1 degerlendirmislerdir. Elde edilen
sonuglar, bu yaklasimlarin farkli veri kiimesi ve uygulama baglamina gore performanslarimin

degisebilecegini gostermektedir.

Yang ve Liu (2019), ¢oklu etiketli metin simiflandirma i¢in seri kod ¢6zme ve paralel
kodlama yaklagimini temel alan bir yontem ortaya koymuslardir. Bu yontem, evrisimsel
yapay sinir aglarint kullanarak, verilen dokiimandan global etkilesim ve yerel komsuluk
bilgisini birlikte ¢ikaran bir kodlayiciyr birlestirir. Calisma, iic farkli veri seti {lizerinde
denenmis ve her veri seti i¢cin mikro-F1 degerleri sirasiyla 0,893, 0,725 ve 0,825 olarak
bulunmustur. Bu sonuglar, ¢oklu etiketlemeli dokiiman simniflandiricilarinin performansinin
kabul edilebilir diizeylerde oldugunu gostermektedir. Yang ve Liunun gelistirdigi yontem,

metin verileri lizerinde ¢oklu etiketleme yapmak i¢in etkili bir yaklasim sunmaktadir

Aljedani ve arkadaslar1 (2020), hiyerarsik bir sekilde ¢oklu etiketleme yontemi olan
HOMER (Hierarchy Of Multilabel ClassifiER) algoritmasin1 Arapca metinler iizerinde
etiketleme c¢alismast i¢in uygulamiglardir. Bu c¢alisma, birden fazla smiflandiricinin
kullanildigt HOMER algoritmasinin parametrelerini optimize etme amacini tagimaktadir.
Calisma sonuglarina gore, Aljedani ve ekibi, ¢oklu etiketleme icin %75.8 dogruluk orani ve

ortalama olarak %85.3 mikro-F1 skoru elde etmislerdir. Bu sonuglar, Arap¢a metinler



tizerinde etiketleme gorevlerinde HOMER algoritmasinin etkili bir sekilde kullanilabilecegini
gostermektedir. Bu tlir calismalar, ¢oklu etiketleme yoOntemlerinin farkli dillerdeki metin
verileri lizerinde uygulanabilirligini degerlendirmek i¢in 6nemlidir ve metin madenciligi

alaninda dil bagimsiz etiketleme yaklasimlarinin gelistirilmesine katki saglayabilir.

Coklu etiketleme yaklasimlari, geleneksel tek etiketli siniflandirma ve kiimeleme
yontemlerine kiyasla bazi zorluklarla karsilasir. Bu zorluklar, etiket kombinasyonlarinin ¢oklu
ve farkli olabilecegi, veri setlerinin dengesizligi, egitim verilerinin eksik veya hatali
etiketlenmis olabilecegi gibi faktorlerden kaynaklanabilir. Bu nedenle, coklu etiketleme
yontemlerinin basar1 oranlari, veri seti, problem alan1 ve kullanilan yaklasima bagli olarak
degiskenlik gosterebilir. Ayrica, egitim teknolojileri alaninda ¢oklu etiketleme yontemlerinin
uygulandigr caligmalarin sinirli olmasi, bu alandaki potansiyel uygulamalarin heniiz tam
anlamiyla kesfedilmedigini gosterebilir. Egitim teknolojileri, 6grencilerin 6grenme siireclerini
tyilestirmek ve kisisellestirmek i¢in veri analitigi ve yapay zeka tekniklerini kullanma
potansiyeline sahiptir. Bu baglamda coklu etiketleme yaklagimlari, 6grencilerin ilgi alanlarini,
giiclii ve zayif yonlerini daha iyi anlamak ve onlara 6zellestirilmis 6grenme deneyimleri
sunmak icin kullamilabilir. Gelecekte, egitim teknolojileri alaninda daha fazla coklu
etiketleme caligmasi ve uygulamasinin gelistirilecegi ongoriilebilir. Bu alandaki arastirmalarin
ve uygulamalarin gelistirilmesi, 6grencilerin egitim silireglerini daha etkili hale getirme

potansiyeline sahiptir.

Ayrica, dokiiman smiflandirma uygulamalarinin neredeyse tamami, bir derlem altinda
birlestirilmis dokiiman koleksiyonlar1 iizerinde gerceklestirilirken, tek dokiiman {izerinde
yapilan dogal dil isleme uygulamalari olduk¢a nadirdir. Bu tez, geleneksel dokiiman
siniflandirma yontemlerini asarak, tek bir dokiimanin igerigini analiz ederek otomatik 6gretim
kavramlart ile dokiiman i¢indeki metin bloklarini etiketleme konusunda 6zgiin bir adim
atmistir. Tez caligmasi sirasinda, metin bloklarinin birden fazla kavramla etiketlenmesi fikri
one ¢ikmistir. Ancak bu yaklasimin bir zorlugu vardir; dokiimandaki metin bloklarmin igerik
analizini yapmak, dokiimanin tamaminda igerik analizini yapmaktan daha zor bir gorevdir.
Bunun nedeni, metin bloklarinda yer alan sdézciik sayisinin ¢ok daha smirli olmasidir. Bu
problemin {iistesinden gelebilmek adina, tezde dokiimanlarin birbiriyle i¢ ice gegmis
paragraflar iceren alt metin bloklarmma ayrilmasi Onerilmektedir. Bu tiir bir yaklagimin
literatiirde heniiz 6rneklere pek rastlanmadigi goriilmektedir. Bu agidan bakildiginda onerilen
fikrin, dogal dil isleme, makine 6grenmesi ve egitim teknolojilerinde yapay zeka uygulamalari

alanlarinda literatiire 6zgiin bir katki sunabilecegi diigiiniilmektedir.



Dogal Dil isleme, yazili metinlerin analizi ve islenmesine odaklanan yapay zekanim bir
alt dalidir. Bu alanin ele aldig1 konulardan biri de metin boliitlemedir. Metin boliitleme, bir
dokiiman i¢inde birbirleriyle baglantili ve bir biitlinliik igeren metin bloklarmi tanimlama
isidir (Deepak ve arkadaslari, 2012). Daha anlasilir ifadeyle, metin boliitleme, 6zellikle belirli
konulara ait ardigik boliimlerin smirlarin1 belirleyerek, biiyiik bir metin iginde yer alan
boliimlerin anlamlandirilmast ve anlambilimsel olarak boliimler arasindaki farkliliklarin
ortaya konmasimi saglar (Pak ve Teh, 2017). Beeferman ve arkadaslari (1999), metinsel
veriler i¢cin segmentasyon problemini karmasik bir sorun olarak tanimlamis ve metni tutarh alt
boliimlere bolebilmek igin n-gram'larin siklik degerlerini temel alan istatistiksel modelleri

incelemislerdir (Kayahan ve arkadaslari, 2023a).

Metin analizi i¢in belgeyi boliitlemek oldukg¢a yararli bir yaklasimdir. Bu yaklagimin
temel nedenlerinden biri, boliinen kisimlarin belgelerin tamamindan daha kiiciik ve daha
tutarli olmasidir (Oh ve arkadaslari, 2007). Ayrica, her bir boliimiin analiz ve erisim birimleri
olarak kullanilabilir olmas1 da biiylik bir avantaj saglar. Metin boliitlemeyi anlamsal analiz
baglaminda kullanan calismalar da vardir. Ornegin, arama sonuclarmnin iyilestirilmesi icin
anlambilim kullanilan bir yontem 6neren Hoon, Keong ve Kong (2006) bu konuda dnciidiir.
Hoon ve Wei (2017) ise arama algoritmalarinin gelistirmesi i¢in bilgiyi, degerler olarak
adlandirilan segmentler halinde diizenledikleri bir yontem kullanmislardir. Ayrica, goriis
madenciligi alaninda kullanici goriislerinin hangi yonde egilim gosterdigini belirlemek

amactyla Duan ve arkadaslar1 (2012) metin boliitleme yontemini uygulamiglardir.

Metin boéliitleme, dokiiman igerigine otomatik sekilde agiklamali notlar eklemenin ve
metin Ozetleme c¢alismalarinin temelini olusturan onemli bir bilesendir. Dogal dil isleme
alaninda, dokiimanlara aciklayici notlar eklemek genellikle metin i¢inde vurgulanan 6nemli
boliimlerin {ist-veri ile etiketlenmesi veya renklendirilmesi yoluyla gergeklestirilir (Kayahan

ve arkadaslari, 2022).

Egitim materyalleri iizerindeki anlamsal benzerlik ve farkliliklarin tespiti, metin
boliitleme yontemleri ile basarilabilir. Metin boliitleme, egitim dokiimanlarini daha kiiglik
anlaml alt boliimlere bolerek bu alt metin parcalar1 arasindaki iliskileri belirleme olanagi
sunar. Bu baglamda, Wentao ve Scheepers (2017), metin bollemenin Cince siirler iizerinde
ritmik okuma hizina ve biligsel 6grenme siirecine etkisini degerlendirmek icin bir ¢aligma

yiirtitmiglerdir.



Egitim dokiimanlarmi birbirine gegen paragraflar seklinde metin bloklarina ayirarak
her boliimiin ayr1 ayri etiketlendirilmesi temeline dayanan bu tez, alt metin bloklarin
olusturan her bir paragrafi bir ya da daha fazla yine dokiimandan otomatik olarak cikartilan

Ogretim kavramiyla etiketlemeyi amaglamaktadir.

Ozellikle iiniversite dncesi ders kitaplar1 ve kaynak materyalleri, dgretim kavramlarini
iceren yaygin bir sekilde kullanilir. Bu kavramlari belirli bir 6grenme alanina entegre etmek,
bir¢ok zaman hem uzmanlar hem de uzman olmayanlar i¢in zorlu, tartigmali, zaman alict ve
bazen gereksiz bir siire¢ olarak goriiliir (Giinel, 2016). Dokiimanlarin veri isleme yontemleri
ile analiz edilmesi, egitim materyallerinin anlamsal analizini yapmada, dokiimanlarin igerigini
anlamada ve 6gretim kavramlari ile kaynaklar arasindaki iligkilerin belirlenmesinde yardimci
olur (Kayahan ve arkadaslari, 2022). Metin béliitleme, dokiimanlari alt boliimlere ayirarak bu
alt boliimler arasindaki iligkilerin gériilmesine olanak tanir ve egitim materyalleri lizerindeki

anlamsal benzerlikler ile farkliliklarin belirlenmesine yardimci olabilir.

Bu tez, Milli Egitim Bakanligi’nin hazirladig1 ve kamuya acik kaynak olarak sunulan
kitaplarin detayl1 bir analizini igermektedir. Temel amag, d6grencilerin 6grenme alanlarindan
bagimsiz olarak egitim dokiimanlarindaki metin bloklarin1 6gretim kavramlartyla
etiketlemektir. Bu dogrultuda, dogal dil isleme, makine O0grenimi ve sezgisel kiimeleme

yaklagimlari ile igeriklerin kapsamli bir degerlendirmesi sunulmaktadir.
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2. MATERYAL VE METOT

Bu boliimde ilk olarak egitim dokiimanlarinin boliitlenerek 6gretim kavramlariyla
etiketlendirilmesi icin gelistirilen sistemin basamaklar1 agiklanacaktir. Sonrasinda, K-Means
kiimeleme yontemi ve Parcacik Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization, PSO)
yaklagimlar1 agiklanacaktir. Egitim dokiimanlarinin pargalanarak o6gretim kavramlariyla

etiketlenmesi i¢in gelistirilen modelin adimlar Sekil 2.1'de gosterilmistir.
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Sekil 2.1 Egitim dokiimanlarinin gretim kavramlari ¢oklu etiketleme ile etiketlenmesi.
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2.1 Onislem

Calismanin 6n islem asamasinda, tiim egitim igerikleri sozciik dizileri olarak ele
almmistir. {lk olarak, dokiimanlardaki tim sozciikler kiiciik harflere doniistiiriilmiis,
sonrasinda satir sonu isaretleri karakterleri ve alfabe dis1 araliklama karakterleri
dokiimanlardan ayiklanmistir. Dokiimanlar; simge, sembol, degisken ve matematiksel
formiillerden ile sayisal ifadelerden arindirilmigtir. Daha sonra 6zel karakterler (#, %, & ve $
gibi) ve noktalama isaretleri ¢ikarilmistir. On islem sonucunda, egitim igerikleri, ardisik

sOzciikler arasinda bogluklar bulunan bir s6zciik dizisi seklinde diizenlenmistir.

2.2 En Uzun Govde Tespiti

Dogal dil isleme ve bilgi geri getirim alanlarinin temel sorunlarindan biri olan
govdeleme, Ingilizce gibi bigimsel yapisi farkli olan dillere gére daha kolay bir islem olsa da,
Tirkce gibi eklemeli dillerde ekin ciimlenin anlamini ve yapisini degistirebilen 6zelligi
nedeniyle daha karmagiktir. Bu nedenle, bu tezde govdeleme islemi iizerinde Onemle
durulmustur. Caligmada kullanilan govdeleme yontemi hece tabanli bir yaklasimdir. Bu
yaklasim, Tiirk¢e heceleme algoritmasi kullanarak calisir. Algoritma 6ncelikle sesli harflerin
yerini belirler ve sesli harf yoksa, sozciigli ilk sesli harften baglayarak hecelere ayirir.
Yontem, eklerin "ile" kelimesinin yazimi ve sert sessiz yumusamasi kuralin1 dikkate alir ve ek
almis bir kelimenin en uzun goévdesini bulmaya calisir. Bu siirecte ikili arama algoritmasi
kullanilarak, ekler atildiginda kalan kismin sozliikte bulunup bulunmadigi kontrol edilir. Eger

kalan boliim sozliikte varsa, sozciiglin en uzun govdesi olarak belirlenir.

Yontemin devaminda, Onislemden gegirilerek boliitlenmeye hazir hale getirilen
belgeler icin sezgisel bir yaklasim sunulmaktadir. Oncelikle, Sekil 2.2'de gosterildigi gibi,
metinler birbiriyle ortak paragraflar iceren alt bloklara ayrilir. Sekil 2.2, Milli Egitim
Bakanligi'nca hazirlanan Sanat Tarihi kitabindan alinan bir 6rnek iizerinden, birbiriyle ¢akisan
alt metin bloklarinin nasil ¢ikarildigin1 gostermektedir. Bu yaklasim, paragraflar arasindaki
iliskileri belirlemeyi amaclar ve ¢oklu etiketleme siirecini kolaylastirir, bu baglamda 6zgiin
bir fikirdir. Egitim dokiimanlarinda yer alan i¢ ice geg¢mis girift bir yapiin (6rnegin 1-3.

paragraflar arast veya 25-27. paragraflar arasinin) hangi Ogretim kavramlan ile iliskili
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oldugunun belirlenmesinin, egitim dokiimanmnin bir biitiin olarak degerlendirilmesi

baglaminda 6nemli bir bakis agis1 saglayacag diistiniilmektedir.

Sanat, insanoglunun tarih dncesi caglardan bu yana kendisini ifade etmekte kullandhdi, yaslann
en yaratic ve en etkin yollardan biridir. Duygu ve diisiincelerin temellendirdigi bir icerige ve big
sanat, dogrudan yasam ve hayatla ilgili oldugundan tim insanlara hitap eder. Bu nedenle kalici
Giicil toplumsal sinilan agar. Tarih boyunca neyin sanat ve sanat eseri olarak adlandinlaca(

srekli degismis, zaman icinde sanatin anlamina degisik kisittamalar getirilip farkh sanat tanim

Thomas Munro (Tomas Munro), dogada ve sanatta giizeli konu edinen estetidi on plana gikarara
doyurucu estetik yasantilar olusturmak amaciyla dirtiler yaratma becerisidir. Sanat, giizel il
tammlamistir. Clive Bell {Kliv Bel) ise uyumu 6n plana cikararak “Sanat cizqi, sekil ve renk ili
aralanndaki kombinasyonudur” derken R. G. Collingwood (Kalingvud), sanatin temel olar
yaratici ifadesi veya disavurumu® oldufjunu saylemistir. Tolstoy (Tolstoy) ise “insanin bir zan
oldugu duyguyu, kendinde canlandirdiktan sonra, aymi duyguyu baskalaninin da hissedebilme
ses, cizgi, renk veya kelimelerle belilenen bicimlerle ifade etme ihtiyacindan sanat ortaya cikm

Sanati; duygu ve diginceleri etkileme giicinden hareketle “insanlann, tabiat karsising
diistincelerini cizgi, renk, bicim, ses, 50z ve ritim gibi unsurlarla giizel ve etkili bir bicimde, kis
ifade etme cabasidir” diye tamimlayabiliriz.

Sanatin tanimi yapilirken estetik (giizellik ile gizelligi arastiran felsefe dali) kavrami 6n plar
Fakat bu kavramlar her ddnemin, bdlgenin, toplumun ve bireyin bakis agisina gore de
kavramlardir. Evrensellik ise sanatin en temel niteligini ortaya koymaktadir. Cnki sanatin her ti
yerel nitelendirmeyi ve siniflandirmayi asan bir yapisi vardir. Sanat eserlerinde icinde yas
kulfiiriing ve diinyaya bakis agisini yansitirken baska foplumlanin kiiltirlerinden de etkilenir ve

insanlan ve toplumlan etkiler.

nSekil 2.2 Ortak parlagr;f i"ger"elll metin bloklarinin éyrlétfrlimasf

Ardindan elde edilen metin bloklar1 artik ayr1 birer metin dosyasi olarak algilanmis ve
her metin blogu i¢in ayirt edici Ozniteliklerin tespit edilmesine c¢alisilmigtir. Bu da metin
bloklarini temsil eden 6znitelik vektorlerinin belirlenmesini giiglestiren faktorlerden biridir.
Ciinkii metin bloklari, dokiimanlara kiyasla ¢ok daha az sozciik igermektedir. Bu sorunun
iistesinden gelmek i¢in, 6znitelik vektorleri olusturulurken en uzun gévde bigimindeki 1°li ve
2’li sozciik dizilimleri (monogram ve bigramlar) ¢ikartilmis ve bir sdzciik torbast modeli
olusturulmustur. Bu asamada s6zciik torbasi modelinin boyutunun nasil belirlenecegi, yeni bir
arastirma problemi olarak ortaya ¢ikmaktadir. Her bir metin blogu farkli sayida monogram
icerdiginden, sozciik torbasinin boyutu en ¢ok, en az sayida monogram igeren metin blogunun
icerdigi en uzun govde sayist kadar olabilir. Ayrica, sozciik torbasinin boyutunun

siniflandirma veya kiimeleme icin kritik olabilecegi unutulmamalidir. Oznitelik ¢ikarma
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isleminden sonra, boyut azaltma islemi i¢cin Temel Bilesen Analizi (Principal Component

Analysis) kullanilmistir.

2.3 n-gram Cikarimi

On islem sonrasinda, icerikten n'li terimler ¢ikartilmistir. Burada n'li terim, en uzun
govde formatinda nardisik soézciikten olusan dizilimi temsil eder. Her bir n'li terimin metin
icindeki goriinme siklig1 belirlenir ve bu terimlerin 6znitelikleri olusturulur. Bu asama i¢in,
metin i¢indeki n ardigik sozciigiin baslangi¢ ve bitis konumlart iki ayr1 dizi i¢inde saklanir.
Daha sonra, n-gramlar hizli siralama algoritmasi (quick sort) ile sozliik sirasina gore
diizenlenir. Ek olarak ayni n-gramlarin baslangi¢ ve bitis konumlarini igaret eden diziler de
siralanir. Burada sozciiglin baslangi¢ konumu metin i¢inde sdzciigiin kaginci karakterden
itibaren basladigi ile bitis konumu ise soézciigiin icerdigi karakter sayisina goére tanimlanir.
Hizli siralama algoritmasinin zaman karmasikligi, m degeri dokiimandaki n-gram sayisin
gostermek iizere en iyi durumda O(m.log(m)) ve en kétii durumda O(m?)olur. Bu sayede
ayni terimler bir arada bulunur ve terimlerin baslangic ve bitis konumlar1 arasindaki farklar
ardisik iki terimin ayni sozciik olup olmadiginin belirlenmesinde etkin rol oynar. Terimler
ayni uzunlukta ise Boyer-Moore metin karsilastirma algoritmasi ile (karakter karakter sagdan
sola dogru tarama yaparak) ardisik iki terimin ayni olup olmadigi kontrol edilir. £ karakter
iceren esit uzunluklu iki metinsel ifadenin Boyer-Moore algoritmasi ile karsilastiriimasi
islemi en iyi durumda O(1) ve en kotlii durumda O(#) zaman karmasikligi karmasikligina
sahiptir. Karsilastirilan iki deger birbiriyle ayni ise frekanslari 1 artirilir ve ardindan gelen
ardigik iki n'li terim karsilagtirilir. Eger metinsel ifadeler birbirinden farkli ise ilk n'li terim
sozciik havuzuna frekansi ile birlikte eklenir. Sonug olarak, tiim dokiimandaki monogram ve
bigramlar dokiimandaki goriintilenme sikliklartyla  birlikten-gram  modeline  gore
cikarilmigtir. Olasiliksal bir dogal dil isleme modeli olan n-gram modeline gore bir n-gramin
belli bir sozciikk diziliminden sonra goriintiilenmesi olasiligi (2.1) esitligiyle hesaplanir
(Manning et al, 2009; Giinel ve arkadaslari, 2016).

C(Wi—n—1)- Wi-1Wi)

CWi—(n-1)-Wi-1)

P(Wilwi_(n-1y = Wi—1) = 2.1)

Burada w;, bir sonraki kelimeyi temsil etmektedir. C(W;_(p—1)... w;—1) dizinin

olugma sayisini, W;_c,_1y ... Wiy w; derlemdeki kelimelerin sikligini belirtmektedir.
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2.4 n-gram Filtreleme

n'li sézciik dizilimlerinin ilk veya son sozciigliniin bir durak sdzciigli olmasi, aday
ogretim kavramlar1 olarak belirlenirken 6nemli bir sorun olusturur. Egitim igeriklerindeki
ogretim kavramlari, bazen bir durak sozciikle baslayip bitmeyebilir, bu nedenle bu tiir n-
gram'lar dikkate almmamalidir. Ornegin, 'kosul ifadeleri' ve 'dongiiler', 'Programlama'
alaninda o6gretim kavramlaridir, ancak 'kosul ifadeleri ile' ve 've dongiiler' gibi sozciik

dizilimleri 6gretim kavramlari olarak kabul edilmez.

Durak sdzciikler, tek baglarina anlam tasimayan ve metin biitlinli i¢cinde diigiik ayirt
edicilik degerine sahip olan sozciiklerdir. Bu tiir sdzclikler genellikle ciimle i¢cinde sadece s6z
dizimsel bir rol oynarlar ve anlamsal bilgi ¢ikarimina katkida bulunmazlar. Bu nedenle ¢cogu
zaman g0z Oniine alinmazlar. Literatiirde, durak sozciiklerin ¢ikarilmasi i¢in bir takim
yaklasimlar yer almaktadir. Geleneksel yaklasimlardan biri, sozciikleri durak sozcigi
havuzundaki sozciiklerle karsilagtirmaktir. Zipf yasasini temel alan yaklasimlarda,
dokiimandaki yiiksek frekansta goriilen tek sozciik olan ifadeler, ters dokiiman frekansi da
diisiikse durak sozciigii olarak kabul edilir ve ¢ikarilir. Karsilikli Bilgi (Mutual Information)
tekniginde, durak sozciiklerin ¢ikarilmasi siniflandirma problemi olarak goriiliir ve karsilikli
bilgi degeri diisiik ¢ikan sozciikler i¢in durak sozciigii etiketlemesi yapilir. Terim tabanli
rassal Ornekleme yaklagiminda ise, durak sozciikleri rastgele metin bloklar1 iizerinde
Kullback-Leibler ayrisma oOl¢iisii kullanarak belirlenir. Bu tezde, bu dort yaklasimin ikisi
birlestirilerek durak sozciiklerinin tespiti saglanmistir. Kumova ve Karaoglan (2017)
caligmalarinda, ilk veya son sozciigli durak sozciligli olan n'li terimlerin ¢ikarilmasindan sonra
yazim denetimi kismina ge¢mislerdir. Asliyan, Giinel ve Yakhno (2007) tarafindan 6nerilen
istatistiksel bir yaklasimda, Tiirkce harf siralamalarinin dokiiman ig¢inde goriintiillenme
olasiliklart kullanilarak hatali yazilmis sozciikleri tespit edilir. Asliyan, Giinel ve Yakhno
(2007) galismasinda, yaklasik %97 dogruluk orani elde etmistir ve {i¢lii harf siralamalarinin
ardigik harf goriintiilenmesi olasiliklarini kullanarak hatali yazilmig sozciikleri tespit etmistir.
Bu tezde de, yazim denetimi uygulanmistir ve ‘yazim denetimini gegemeyen n-gramlar, aday

Ogretim kavrami olamaz’ hipoteziyle yontem gelistirilmistir.
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2.5 Oznitelik Vektorlerinin Olusturulmasi

Tez icinde, O6gretim kavramlarinin ¢ikarilmast i¢in kullanilan ve doniistiiriilen

Oznitelikler asagidaki gibidir:

e 1n:aday Ogretim kavraminda bulunan sozctik sayisi, t; = wiw, ... wy

e Frekans (Frequency): aday ogretim kavrami olan ¢;’nin egitim dokiimaninda
goriintiilenme sikligy, f (tj)

e Terim Frekansi (Term Frequency): t;sozcik dizilimi sikliginin egitim dokiimaninda yer
alan tiim n-gramlarmin toplam sikliklarina oran, ¢f (¢;)

e Metin Blogu Frekansi (Text Block Frequency): t; sozclk dizilimini igeren metin
bloklarinin sayist, df (tj).

o Ters Metin Blogu Frekansi (Inverse Text Block Frequency): Bu g¢alismada tek bir

dokiiman iizerinde ¢alisildigindan, metin madenciligi yaklasimlarinda siklikla kullanilan
Ozniteliklerden biri olan ters dokiiman frekansi degeri, Ters Metin Blogu Frekansi olarak

yeniden yorumlanmistir. Ters Metin Blogu Frekansi, N, d dokiimani i¢indeki tim metin

bloklarinin sayis1 olmak iizere ithf (t]-) = log ( ) esitligi ile hesaplanir.

N
daf(t;)
e Metin Blogu Frekanst — Ters Metin Blogu Frekansi (Text Block Frequency — Inverse Text
Block Frequency):Ters Metin Blogu Frekansi 0zniteligindekine benzer yaklasim terim
frekans1 — ters dokiiman frekansi1 6zniteligi i¢in kullanilarak metin blogu frekansi — ters
metin blogu frekansi degerleri her bir ¢; sdzcik dizilimi iginthf — ithf(t;) = thf(¢;) X

itbf (tj) olarak hesaplanir.

2.6 Normalizasyon

Tezde, aday Ogretim kavramlari i¢in olusturulan Oznitelik vektorleri, min-max
normalizasyon yontemi ile standartlastirilmistir. Min-max normalizasyonu bir veri kiimesinde
yer alan tiim verilerin, bu kiimedeki en biiylik ve en kii¢lik veriye gére normallestirilmesi
islemidir. Min-max normalizasyonu sonucunda en kii¢iik verinin degeri 0, en biiyiik verinin

degeri 1 olmaktadir. Aradaki diger tiim veriler ise bu aralikta degerler alir. Bu normalizasyon
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yontemi kullanilarak calismadaki verilerin Oznitelik degerlerinin [0,1] araliginda olmasi

saglanmigtir. Min- max normalizasyon yontemine ait esitlik agagida verilmistir:

x| = XTmin (2.2)

min—-max

Bu asamada metin bloklarindaki aday oOgretim kavrami sayilarmin minimumu
hesaplanir ve hesaplanan sayida sozciik diziliminin 6znitelik vektorleri birlestirilerek metin
bloklarmin 6znitelik vektorleri olusturulur. Aslinda metin bloklarini betimlemede yapilan

tipik bir sozciik torbasi tanimlamasidir.

2.7 Boyut Indirgeme

Normalizasyon islemlerinden gecirilen 6znitelik vektorleri, ardindan temel bilesenler
analizi (PCA) kullanilarak boyut indirgeme islemine tabi tutulmustur. Boyut indirgeme
yontemlerindeki temel amag; verileri miimkiin olan en az diizeyde ozellik kaybi ile
sikistirmak, kiigiiltmektir. Genellikle biiyiik ¢cok degiskenli veri kiimeleri analiz edildiginde
boyutlarin1 azaltma ihtiyaci dogar ve bu amagla temel bilesenler analizi, yaygin olarak
kullanilan 6nemli bir teknik olarak goriiliir (Jolliffe, 2005). Bu yontem ilk olarak Pearson
(1901) tarafindan ortaya koyulmustur. PCA, en popiiler istatistiksel tekniklerden biridir ve
bir¢ok bilimsel disiplin tarafindan kullanilir (Abdi ve Williams, 2010). Bir dizi muhtemel
iligkili degiskeni dogrusal iliskisiz bir dizi degiskene doniistiiriir (Glinel ve arkadaglari, 2016).
PCA, ancak degiskenler arasinda giiclii bir korelasyon oldugunda etkili bir yontemdir (Kim,
2009). Yontemin temel bilesenler olarak adlandirilmasinin nedeni, veri kiimesindeki veri
hakkinda en ¢ok bilgi igeren bilesenlerin kullaniliyor olmasindan (en kiiciik karesel hatanin
hesaplanmasindan) ileri gelmektedir. Ozetle bu ydntem, eldeki veri kiimesine ait en temel
ozelliklerin yakalanmasi mantigina dayanmaktadir. Bu yontemi gercek diinyadan bir
benzetimle aciklamak gerekirse, bir buzdolabindaki yiyecekler veri kiimesi olarak
diistintilebilir. Yiyecekleri belli o6zelliklerine gore yerlestirerek buzdolabindaki alani en
verimli sekilde kullanmak amaglandiginda, yiyecekleri tiirlerine gore (kahvaltiliklar, siit
iirlinleri, sebzeler, vs) siniflandirmak, renklerine gore (kirmizi yiyecekler, yesil yiyecekler vs)
siniflandirmaktan daha mantikli bir yaklasim olacaktir. Bu durumda yiyeceklerin tiirleri,
renklerinden daha 6nemli (daha temel) bir bilesen olacaktir. Problem durumu degistiginde,

yiyeceklerin farkli 6zellikleri daha 6nemli (daha temel) bir hale gelebilir.
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Temel bilesenler analizi yontemini matematiksel olarak agiklamak gerekirse, bir veri
kiimesinin en kii¢iik ortalama karesel hata ile daha kii¢iik bir alt uzayda ifade edilmesini
saglayan doniisiim matrisi, verinin kovaryans matrisinin 6zvektorleridir denebilir (Abaci,

2019). Asagidaki P matrisinin temel bilesenleri (6zvektorleri), esitlik 2.3’deki gibi hesaplanir.

P = [p,p2,..,pD]ved = [11,A2,.. ,AD],X € R’ xN

dL(p,A)
Ip

=2C,—21,=0 = C, = 4, (2.3)

Calismanin ilerleyen asamasinda, belirli bir alandan bagimsiz olarak etiketleme yapma

amaci giidiildiigiinden denetimsiz kiimeleme yaklasiminin kullanilmasi uygun goriilmiistiir.

Bundan sonraki asamada, oncelikle K-Means kiimeleme yontemi ve ardindan Parcacik
Siirti Optimizasyon (PSO) yaklasimi agiklanacaktir. Daha sonra, bu yaklagimlarin ¢aligmada

nasil kullanildiklar1 anlatilacaktir.

2.8 Kiimeleme

Calismada, etiketleme silirecini gozetimsiz  bir sekilde otomatiklestirmek
hedeflenmistir. Bu nedenle siniflandirma yaklasimi yerine kiimeleme yaklagimi tercih
edilmistir. Bu tercih, Yann Le Cunn’un denetimli ve denetimsiz 6grenmeyi anlatan ve
oldukca tUnlii su climlesi ile agiklanabilir: “Zeka bir pasta olsaydi, denetimsiz &grenme
pastanin keki olurdu, denetimli 6grenme pastanin kremasi olurdu ve pekistirmeli 6grenme
pastadaki kiraz olurdu.” (Geron, 2019). Bu climleden de anlasilacagi iizere, makine
O0grenmesinin temelini olusturan yaklasimlar kiimeleme yaklasimlaridir. Su ve arkadaslari
(2010), kiimelemenin bir¢ok disiplinde sayisiz uygulamasi olan temel bir veri analizi
uygulamasi oldugunu belirtmis ve kiimelemeyi, ayn1 kiimenin 6gelerinin birbirine daha fazla

benzemesi icin verileri gruplara ayirma iglemi olarak tanimlamistir.

2.8.1 K-Means: K-means algoritmasi, kiimeleme problemlerini ¢6zmek icin
kullanilan denetimsiz bir 6grenme algoritmasidir (MacQueen, 1967). Temel mantigi, n adet
veriden olusan bir veri kiimesini, £ adet kiimeye ayirma amacina dayanmaktadir (Sariman,

2011). Diger kiimeleme algoritmalarinda oldugu gibi hedef, kiime i¢indeki benzerliklerin en
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yiiksek ve kiimeler arasindaki benzerliklerin en diisiik olmasinin saglanmasidir. Sinaga ve
Yang (2020), K-means algoritmasinda kiime sonuglarinin baglangic noktasindan 6nemli

Olciide etkilendigini belirtmislerdir.
K-Means yontemi, Oklid uzaklig1 formiilii temel alinarak gelistirilmistir:

P =PnDP2 P veq =(qi qz ... .qn)

VIR 0 —4)? = V(01 — 42)* + (P2 — 42)% + (Pn — qn)? (2.4)

K-Means algoritmasinin adimlar su sekildedir: Rastgele secilen k adet kiime merkezi

ile baglanir. M;, M,, My, asagidaki gibi hesaplanir:
1
M, = n—kZ?fl Xik (2.5)

Ardindan karesel hata formiilii ile kiime i¢i degisimler hesaplanir ve toplam karesel

hata bulunur:
ei2 = Z?fl(xik — My,)? (2.6)
EF = YK_,ef (2.7)

Bu islemlerden sonra veri grubundaki her bir veri, kendine en yakin kiime merkezinin
kiimesine atanir. Daha sonra yeni kiime merkezleri, i¢indeki verilerin ortalamasi alinarak
hesaplanir. Kiime merkezlerinde bir degisiklik olmayincaya kadar bu atama ve hesaplama

islemi devam eder.

2.8.2 Parcacik Siirii Optimizasyonu: Calismanin bu béliimiinde oncelikle sezgi,
sezgi usti ve slirli zekast kavramlarina kisaca deginilecek ve ardindan PSO yaklagimi

anlatilacaktir.

Sezgi (Heuristic) ve Sezgi Ustii (Metaheuristic): Sezgi, Tiirk Dil Kurumu (2022)
tarafindan ‘sezme yetenegi, feraset’ olarak tanimlanmistir. Sezgisel ve sezgi iistli algoritmalar
dogadaki canlilarin ‘sezme’ yeteneklerinden, dogada gerceklesen bir takim olay ve olgulardan
esinlenilerek ortaya ¢ikmis algoritmalardir. Bu algoritmalar, ¢6ziim uzayinda kesin ¢éziimii

degil en yakin ¢oziimii bulurlar. Kesin ¢dziime ulagtirmiyor olmalarina ragmen sezgisel ve
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sezgi Ustli algoritmalara neden ihtiya¢c duyuldugunu Karaboga (2011), optimizasyon
problemlerinin kesin ¢dzlime yakinsama amagcli olmasiyla ve karar verme isleminin de
O0grenme slirecinin bir pargasi olarak goriilmesiyle agiklamistir. Yasamdaki problemlerin
¢Ozlimiinde de bir miktar ‘sezgisellik’ bulunmakta, elde edilen sonucun bir diger yontem
secildiginde elde edilen sonugtan daha iyi (dogru) olduguna dair bir kesinlikten soz
edilememektedir. Sezgiler, tarih boyunca temel bilimlerden felseye, sanattan edebiyata
insanligin gelisimde yer alan bir kavramdir. Bu baglamda diisiiniildiigiinde, ‘kesinlik’
kavramini igermeyen sezgisel ve sezgi uistii algoritmalarin bilgisayar bilimlerinde neden

siklikla tercih edildigi daha iyi anlasilabilecektir.

Stirii Zekast (Swarm Intelligence): Tim canli davraniglarinin en temelinde hayatta
kalma gilidlisii vardir. Baz1 canlilarin tek baglarma ortaya koyduklari davraniglar hayatta
kalmalan i¢in yeterli degildir. Siirii zekasi, canlilarin ortak bir sekilde bir takim davranislari
sergileme yetenekleri olarak tanimlanabilir. Kuslarin siirii davraniglarini ayrintili sekilde ele
alip modelleyen ve oldukga popiiler olan ¢alismasinda Reynolds (1987), kus siiriilerinin ve
diger hayvan siiriilerinin senkronize hallerini izlemenin giizel, keyifli oldugunu ve iizerinde
diistinmeye deger oldugunu sdylemistir. Bir canli toplulugundaki tiim bireyler topluluktaki en
1yi, en faydali davranis1 gosteren bireylerin davranislari ve kendi deneyimlerini birlestirerek
bir ¢ikarim yaparlar. Bu ¢ikarimlarini, karsilastiklar1 problemleri ¢6zmek i¢in kullanirlar ve
bdylece bu topluluga 6zel bir takim davranis kaliplar1 ortaya ¢ikar. Canlilarin bu toplu olarak
sergiledikleri davraniglar incelenerek siirii zekast anlayisini temel alan optimizasyon
algoritmalar1 ortaya koyulmustur. Birgok farkli siirii zekasi algoritmasi vardir. Bir 6rnek
vermek gerekirse, ates bocegi algoritmasindan bahsedilebilir. Ates boceklerinin 1siklarini
yakip sondiirmesindeki amag arkadaglarimi bulmak, kendi avini kendisine c¢ekmek ve
avcilarindan korunmaktir. Bir ates bocegi, kendisinden daha parlak 151k yakan baska bir ates
bocegi gordiiglinde ona dogru cekilir. Bu iterasyon bu sekilde devam eder ve siiriideki tiim
ates bocekleri, en parlak 15181 olan ates bdceginin etrafinda toplanirlar. Iste bu davranis, Yang
(2007) tarafindan gelistirilen ates bdcegi algoritmasinin temel mantigini olusturur. Siirii

zekasi algoritmalar1 sezgisel ve sezgi tistii yontemlerdir.

PSO: Optimizasyon, bir seyi en iyi hale getirmek ya da en uygun sekilde kullanmak
anlamina gelir (TDK, 2022) ve insanlik tarihi boyunca iizerinde diisiiniilen ve ¢alisilan bir
kavramdir. PSO, Kenedy ve Aberhart (1995) tarafindan ortaya koyulan sezgi lstii bir
optimizasyon yontemidir. Siirii zekas1 kavramina dayanmaktadir ve kuslar, karincalar gibi

stirii halinde sosyal davranislar sergileyen hayvanlardan esinlenilerek ortaya koyulmus bir
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algoritmaya sahiptir. Kennedy ve Aberhart (1995), balik ve kus siiriileri gibi hayvanlarin
davranislarint modellemek igin ¢alisirken, ortaya koyduklart algoritmanin basarili bir sekilde
optimizasyon testleri yapabildigini de gormiisler ve PSO adin1 verdikleri optimizasyon
yontemini ortaya koymuslardir (Heris, 2015). Oldukca gii¢lii olan PSO algoritmasi fen,
miihendislik, sosyal bilimler gibi bir¢ok alandaki biiyiik boyutlu verilerin optimizasyonunda

siklikla ve basariyla kullanilmaktadir.

Parcacik Siirti Optimizasyonu (PSO), ¢cok yonlii ve popiilasyon temelli bir stokastik
(rastgele) optimizasyon yontemidir (Yang ve Le, 2010). PSO yaklagimi kullanilirken,
baslangicta arama uzaymda bulunan tiim parcaciklar rastgele bir sekilde yerlestirilir.
Parcaciklarin uygunluk degerleri, optimize edilecek fonksiyonun pargacigin bulundugu
konumundaki degerleri olarak belirlenir (Gor, 2020). Her bir parcacik i¢in hiz ve konum
bilgisi olusur, ardindan yine siiriideki pargaciklarin uygunluk degerleri bulunur. Siirii i¢inde
parcaciklar, tiim siirii zekas1 algoritmalarinda oldugu gibi kendi bilissel bilgileri ile siirii
davraniglarindan 6grenerek kazandiklar1 bilgiyi bir arada kullanirlar. Her bir pargacigin hiz,
konum ve uygunluk degeri bilgileri, her bir iterasyonda giincellenir ve her bir pargacik, en iyi
konuma sahip parcaci@in etrafinda hizli bir sekilde toplanirlar. PSO algoritmasinda siirii
ifadesi, olas1 ¢oziim kiimesini gosterir (Merwe and Engelbrecht, 2003) ve asagidaki esitlikle

gosterilir:

P ={p1,p2 -, Ds} (2.8)

Her bir pargacik, olasi konumlar1 tarayarak kendinden daha iyi olan konuma dogru
yaklagir. Her bir adimda (¢) her bir parcacik (p;) kendi hiz (V;) ve konum (x;) bilgileri ile elde
ettigi en iyi ama¢ fonksiyonu degerini veren konum bilgisini (p;s.ss) hafizasinda tutar. Yeni
adimlarinda bu bilgileri kullanarak tekrar en iyi konumu aramaya devam eder. Ayrica
parcacigin N;EP yakin komsulugundaki diger parcgaciklara ait p; .y verileri de karar siirecinde
dikkate alinir. Yani pargaciklar arasinda her bir adimda bilgi aligverisi so6z konusudur.
Bununla birlikte parcacigin hareket dogrultusunu belirleyen hiz vektoriiniin hesaplanmasinda
stiriideki o ana kadar bilinen en iyi ¢ézlimiin konum bilgisi de kullanilir. Bu dogrultuda g,
vektori siirliniin liderinin konumu belirtir. Boylece biligsel olarak siiriiniin tamaminin iirettigi

bilgi kullanilmis olur. PSO algoritmasinin ¢aligsma prensibi 6zetle Sekil 2.3°de gosterilmistir.
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Baslangig

Pargaciklarin, hizlanm ve
konumlanm rastgele olugtur

'

Her pargacifin uygunluk
degerini hesapla

'

Phest V€ Gpest | bul

Hizlan ve pozisyonlan
giincelle

Her parcacigin uygunluk
degerini hesapla

v

=
prI: ve gb-!!-t I guncellﬂ

Maksimum
iterasyona
ulasildimm 7

Uygunluk fonksiyonu degeri = gpeqr

Sekil 2.3 PSO algoritmasinin akis semasi1 (Gor’den 2020)

PSO’nun temeli, her bir iterasyonda pargaciklarin hiz bilgilerinin giincellenmesi
mantiZina dayanir. Her bir parcacigin yeni konumu, giincellenen hiz bilgisine goére yeniden
giincellenir (Pehlivanoglu, 2017). Bir parcacigin herhangi bir adimdaki hizi ve konumu

asagidaki esitlikler ile belirlenir.
ViH-1 = avit + b17‘1 [pi,bestt - Xf] + b2r2 [gbestt - Xf] (2-9)

xitt = cxt + dytt? (2.10)
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Sekil 2.4°de pargacigin bir sonraki konumuna yonelimi gosterilmistir.

bZrZ [gbestt - Xf]

A

- x{]

8hest

A

Sekil 2.4 Pargaciklarin her bir iterasyonda yeni konumuna yonelimi

Bu tezde PSO yaklasiminin kullanilmasinin nedeni, metin bloklarinin otomatik olarak

etiketlenmesinin alandan bagimsiz olarak hedeflenmis olmasidir.
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3. DENEYSEL CALISMALAR

Sanat Tarihi, Tiirk Kiiltiir ve Medeniyet Tarihi kitaplarinin kaynak olarak kullanildigi
deneysel ¢alismalarda, 6gretim kavramlarmin Oncelik derecelerine gore otomatik olarak
egitim igeriklerinden tespit edilmesi ve metnin tespit edilen Ogretim kavramlariyla
etiketlendirilmis alt metin bloklarina boliitlenmesi hedeflenmistir. Paragraflarin birden ¢ok

Ogretim kavramu ile etiketlendirilmesi de ¢calismanin amaglarindan biridir.

Ilk olarak 6n islemden gecirilen tiim dokiimanlar, ¢akisan metin bloklar1 seklinde
ayrilmistir.  Onislemin ardindan hece tabanli gdvdeleme yaklasimi uygulanmistir.
Hecelemenin ardindan Tiirk¢ge diline has kurallar bu asamada uygulanmistir. Sozciiklerin
hecelenmesi ve kelimenin sonundan basina dogru hecelerin atilarak en uzun gdvdenin

bulunmasi sirasinda dikkate alinan kurallar Tablo 3.1°de verilmistir.

Tablo 3.1 En uzun govde tespiti asamasinda uygulanan islemler ve agiklamalart

Islem Aciklamasi

Bulunma hali Ismin -de, -da, -te veya -ta eklerinden birini aldig1 durumdur.
Belirtme hali Ismin-1, -i, -u ve -ii eklerinden birini aldig1 durumdur.

Ayrilma hali Ismin-den, -dan, -ten veya -tan eklerinden birini aldig1 durumdur.

Yonelme hali Ismin—e veya -a eklerinden birini aldig1 durumdur.

Iyelik eki Isimlerin sonuna gelerek onlara aitlik anlam katar.

Ile’nin yazilis1 | Ile sozciigii, iinsiizle biten sdzciiklerle bitisik olarak yazildiginda
i {inliisii diiser ve biiyiik {inli uyumuna uyar. Unliiyle biten
sozcluklerle bitisik olarak yazildiginda araya y iinsiizii girer ve

basindaki i iinliisii diiser

En uzun govde belirlenmesinin ardindan, n-gram ¢ikarimi yapilmistir.

Sanat Tarihi kitabinda “Estetik”, “Heykel”, “Mimari”, “Resim”, “Sanat”, “Sanat¢1”,
“Zanaatkar”, “Tarih”, “Tung¢”, “Tablet”, “Karum”, “Timiiliis”, “Megaron” ve “Sikke”
sozctukleri olmak tlizere on dort 6gretim kavrami verilmistir. Tiirk Kiiltiir ve Medeniyet Tarihi

kitabinda ise "Bagmmsizhik", "Kut", "Toy", “Tore”, "Ulke", "Divan", "Saray", “Redya”,
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“Istimalet”, “Ulus” olmak iizere on &gretim kavrami verilmistir. Ornek teskil etmesi igin,
Sanat Tarihi kitabi ile ilgili bazi istatistiki bilgiler Tablo 3.2°de verilmistir (Kayahan ve
arkadaslari, 2022).

Tablo 3.2 Dokiiman hakkinda bazi istatistiki bilgiler (Sanat Tarihi)

Nitelik Deger
Dokiimandaki toplam sozciik say1s1 6213
Durak so6zciiklerin sayist 1196
Paragraf sayist 91
1-li en uzun gévde sayist 5017
Teklikle belirlenmis 1-1i en uzun gévde sayisi 1546
1-li en uzun gévde sayist 5351
Teklikle belirlenmis 2-1i en uzun gévde sayisi 4843
Metin blogu basina ortalama 1-1i en uzun gévde sayisi 369,856
Metin blogu basina ortalama teklikle belirlenmis 1-li en uzun

i 138,747
govde sayist
Paragraf basina ortalama 1-1i en uzun gévde sayisi 68,659
Paragraf bagina ortalama teklikle belirlenmis 1-li en uzun 55,131
govde sayist
Ogretim kavrami say1st 14
Ogretim kavramlari sayisini teklikle belirlenmis 1-1i en uzun 0.009
govde say1s1 orant >
Uzman tarafindan etiketlenen ve paragraf basina ortalama 1.626
ogretim kavrami sayist ’
Uzman tarafindan tek 6gretim kavramiyla etiketlendirilen 49
metin blogu sayist
Uzman tarafindan cift 6gretim kavramiyla etiketlendirilen 27
metin blogu sayist
Uzman tarafindan ii¢ 6gretim kavramryla etiketlendirilen metin 15
blogu sayist
Sistem tarafindan etiketlenen ve paragraf basina ortalama 2986
ogretim kavrami sayist ?
Uzman tarafindan tek 6gretim kavramiyla etiketlendirilen 12
metin blogu sayist
Uzman tarafindan cift 6gretim kavramiyla etiketlendirilen 41
metin blogu sayist
Uzman tarafindan ii¢ 6gretim kavramiyla etiketlendirilen metin 38
blogu sayist

Sanat Tarihi kitabinda 91 metin blogu olugsmus ve alan uzmanindan, metin bloklarini
bahsi gecen Ogretim kavramlar ile etiketlendirmesi istenmistir. Tablo 3.2°de de goriildiigi
gibi, manuel etiketlemenin ardindan, her bir metin blogu 14 kavram iizerinden ortalama 1,626
ogretim kavramu ile etiketlenmistir. 91 metin blogundan yalnizca 15 tanesi 3 farkli 6gretim
kavrami ile etiketlenmistir. Uzman, 27 metin blogunu ise 2 ayr1 6gretim kavrami ile

etiketlemistir. Kalan 49 metin blogu ise 1 6gretim kavramu ile etiketlenmistir.
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Tim dokiiman i¢in n-gram ¢ikariminin ardindan, sirasiyla Oznitelik vektorlerinin
olusturulmasi ve ardindan Temel Bilesen Analizi ile boyut indirgeme islemleri uygulanmistir.

Sanat Tarihi kitabina uygulanan PCA isleminden sonra metin bloklarin diizlemdeki hali

Sekil 3.1°de gosterilmistir.
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Sekil 3.1 Sanat Tarihi ders kitabi i¢cin PCA isleminden sonra metin bloklarinin diizlemde

konumlandirilmasi

Calismanin amaci metin bloklarint (paragraflari) bagimsiz olarak otomatik olarak
etiketlemektir. Bu nedenle Parcgacik Siirii Optimizasyonu yontemi tercih edilmistir. Pargacik
Siirii Optimizasyonu, denetimsiz 6grenme kullanarak kiimeleme yapmak i¢in kullanilmistir.
Kiimeleme sonucunda metin bloklari, Sekil 3.2'de gosterilen bir béliimde oldugu gibi her bir

paragraf en az bir en fazla {i¢ kavramla etiketlenmistir.
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Sanat
Sanal. insanodhur i bu yana kendisini ifade etmekie kullandiy. yaglanma ve hayata ait
&N yarabe ve en etkin yollardan biridie Duygu ve digincelern lemeBendirdidi bir ierige ve bicime sahip olan
‘sanat. dogrudan yagam ve hayatia gl oldufy insaniaia hitap eder heahic
Gucu toplumsal sivran agar Tarih boyunca neyin sanat ve sanat eser olarak adlandwnitacadyna daw fildirier
Sanat, Estetik surekl dodismis iginde anlamna dedisk geticlip farkh sanat tanimian yapimeste

Sanabin tanum yapiuken estetk (glzellik e guzeliyy araghran feisefe dak) kaviam on plana Cikanimugbr
Fakat bu kavramlar her donemin, bolgenin, toplumun ve bireyin baliy agisina gore de(isen gorecel

Evrenselik nitelidgni ortaya koy Qunky sisel veya
yerel nitelendirmeyi ve siniflandirmay: agan bir yapis: varde  Sanalg eserlerinde iginde yasaddi toplumun
Fulurunu ve dunyaya bakrs agisini yansitirken basha loplumiann kulturterinden de efkilenis ve eseri ile bagka
insanian ve tophumian etkder

Sanat eserleri. sanatgnin kendine 62gu duygu. dustnce. heyecan. hayal gucu ve yetenekderini yansiths gibi
dier insanlann da duygu dugince ve hayal dunyasini geligliren eserderdic Sanat eserlerinin en oneml
ozeliideri 6zgun, lek ve eviensel olmasidr Daha dnce yapiimeg olan bir eserin takdl edimesiyle otaya gkan
ron e kadar guzel olsa da sanat eserl olarak kabul edimez Cunku sanat esed sanalginin Qordudu, kaviadily
ve gergekik clarak kabul et ruhunda hissetigi duyguiann cesith sekilde Sanatgs

farkh hisseden. dusunen yorumiayan ve bunlan eserlerine farkh geldide yansian kigidr

Sekil 3.2 Ortak paragraf iceren metin bloklarimin etiketlendirilmesi (Sanat Tarihi kitabr)

Olusturulan sistemin performans Ol¢iimii, sistem ¢iktilar1 ile uzman goriislerinin

karsilastirilmasiyla yapilmistir. Performans 6lgiitii i¢in izlenen yol kisaca asagidaki gibidir:

LC kiimesi, N paragraf igeren d dokiimanindan elde edilen &gretim kavramlarinin

kiimesi olsun. k = 1,2, ..., N igin,

T, = {tk,i eLC |ie{1,2,3} i¢in ) ; degeri k. paragraf i¢inalan uzmaninin belirledigi etiket}

0y = {ok, jeLC | j€{1,2,3} icin oy ; degeri k. paragraf i¢in sistemin belirledigi etiket}
kiimeleri i¢in i, j € {1, 2, 3} olacak sekilde

0,0k, = ti,; ise

2 J) = {1, aksi halde

fonksiyonu tanimlansin. Bu durumda coklu etiketleme modeli i¢in ortalama karesel hata

(Mean Squared Error, MSE)

N
1
MSE = =" (xi(i.))’
k=1



27

esitligi ile hesaplanir. Bu temel yaklasima ek olarak, etiketler i¢in 6nem siralarina gore
sezgisel bir agirliklandirma yaklagimi uygulanmistir: Her paragrafin en az bir en cok ii¢
kavramla etiketlendirildigi gz oniinde bulundurularak, 6énem derecesine gore hedef etiketler
sirastyla i = 1,2,3 ile indislendirilmis ve agirliklar sirayla 0,6, 0,3 ve 0,1 degerleriyle
derecelendirilmistir. Bu yaklasima gore agirliklandirilmis ortalama karesel hata miktari

(Weighted Mean Squared Error, wMSE)

N
1
WMSE = 3" (0,61 (1 ))? + 0,3X,(2,1)% + 0,1x¢(3,)%)
k=1
esitligi ile hesaplanir. Bu esitlikte i,j = 1,2,3 i¢in y,(i,j) yine asagidaki gibi
tanimlanir ve Ozetle, sistemin kag¢ adet terimi yanlis olarak etiketledigini tespit eder (Kayahan

ve arkadaslari, 2023b).

0,0k,; = ty,ise

xe(,J) = { 1, aksi halde

Burada oy jdegeri alan uzmani tarafindan etiketlenen j. 6gretim kavramini, oy ; degeri

ise metnin k. metin blogu i¢in ¢ikt1 olarak sistem tarafindan belirlenen i. terimi ifade eder.

Calismada, tiim metin ilk paragraftan baslayarak ticerli gruplara ayrilmigtir. Boylece
tim metin 1-3., 2-4., 3-5. paragraflar kapsayacak sekilde cakisan metin bloklar1 sezgisel
olarak olugsmustur. Ayrica dokiimanin giris ve sonu¢ boliimlerinde birbirine benzer
konulardan s6z edilebilecegi fikrinden yola ¢ikilarak, son paragrafa gelindiginde tekrar basa
doniilerek metin boliitleme yaklasimina devirsel bir nitelik kazandirilmigtir. Bu stratejinin ana
mantig1, bir dokiimanin baglik ve sonug¢ bdliimlerinde benzer kavramlarin gecebilecegi
diisiincesine dayanmaktadir. Bu nedenle olusturulan son metin bloklari, 6rnegin Sanat Tarihi

kitabi i¢in, 90, 91 ve 1. paragraflari ile 91, 1 ve 2. paragraflar1 igermektedir.
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4. SONUC VE TARTISMA

Calisma sonucu, Sanat Tarihi kitabi1 i¢in ortalama karesel hatalar k-means icin
wMSE = 0,557 ve PSO kiimeleme yaklagimi i¢in ise wWMSE = 0,527 olarak elde
edilmistir. Tirk Kiltiir ve Medeniyet Tarihi kitabinda ise k-means i¢cin wMSE = 0,522 ve
PSO i¢in wMSE = 0,531 seklindedir. Bu sonuglar, her bir metin blogu i¢in agirliklandirilan
en Onemli Ogretim kavraminin net olarak belirlendigi, ikincil derecede Onemli Ogretim
kavramimin da bir kismmin dogru sekilde belirlendigi bigiminde yorumlanabilir.
Agirliklandirilmis ortalama karesel hata formiiliinden anlasilacagi iizere bir paragrafa dair
yapilan etiketlemelerin hepsi hataliysa, yani bu paragrafa ait hicbir 6gretim kavrami tespit
edilemezse, 1 birimlik bir hata elde edilir. Yani N paragraf i¢in en fazla N birimlik bir hata
elde edilebilir. Eger her paragraf kesin olarak ii¢ farkli 6gretim kavramu ile etiketlenirse boyle
bir maksimum hata miktart goriiliir. Ancak, bazi1 paragraflar daha az sayida 6gretim kavrami
ile etiketlenmisse, etiket agirliklar1 giincellenerek maksimum hata miktarinin hala N olmasint
saglamak miimkiindiir. Bu amagla, 6gretim kavramlarinin metin bloklar1 ile olan iliskilerini

derecelendiren agirliklarin toplaminin 1 olmasi yeterlidir.

Paragraf basina diisen ortalama hata miktar1 yine 1 birimdir. Bu nedenle, hata wMSE
degeri [0,1] araliginda olmalidir. Baska bir deyisle, calismada elde edilen 0,5 birimlik
agirliklandirilmig ortalama karesel hata, her paragraf i¢in ii¢ etiketten birinin kesin olarak
tespit edilebildigini, ikinci etiketin ise bir boliimiiniin dogru olarak belirlenebildigini

gostermektedir.

Calismada Sanat Tarihi, Tirk Kiiltiir ve Medeniyet Tarihi olmak {izere iki adet kitap
kullanilmigtir. Sanat Tarihi kitabinin yapisi incelendiginde kullanilan kavramlarin, ciimle ve
sozciiklerin bugiiniin Tiirk¢e’sine yakin ve uygun oldugu acikca gozlemlenebilmektedir.
Ayrica paragraflarin iligkilendirildigi 6gretim kavramlarinin ilgili paragraflarda sozciik olarak
yer aldig1 goriilmektedir. Ornegin sanat kavramu ile etiketlendirilen bir paragrafta sanat
s0zcligii bazen bir, bazen birden fazla sayida kullanilmistir. Tiirk Kiiltiir ve Medeniyet Tarihi
kitabinda ise, yap1 biraz daha farklidir. Kullanilan kavramlar, genellikle artik gecerliligi
olmayan, anlamlar1 az bilinen sozciiklerdir. Ornegin bu kitapta gegen ‘reaya’ kavraminin
anlami1 Tiirk Dil Kurumu sézliigiinde (2023) ‘bir hiikiimdarin yonetimi altindaki halk’ olarak
tanimlanmistir. Bu sozciik, bugiin sik kullanilmamaktadir. Ayrica bu kavramin etiketlendigi

paragraflarda reaya sdzciligii neredeyse hi¢ gegmemekte, anlam olarak yer almaktadir.
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Goriildugii tizere ¢alismada kullanilan egitim dokiimanlar1 birbirinden farkli yapidadir.
Calismada kullanilan yontem, iki farkli dokiimanda birbirine yakin sonuglar vermistir,

dolayisiyla tutarli bir yontem olarak yorumlanabilir.

Calismanin sonuglar1 yorumlanirken dikkate alinmasi gereken bir diger onemli husus,
literatiirde yer alan ¢oklu etiketleme yaklagimlarinin basar1 oranlaridir. Calismanin Girig
boliimiinde genis bir sekilde ele alinan yaklagimlarda, basari oranlarinin tekli etiketleme
yaklagimlarina oranla diisiik oldugu ve halen yeterli olgunluga ulasamadigi goriilmiistiir. Bu
baglamda ele alindiginda, elde edilen sonuglarin oldukca basarili oldugu ¢ikarimi yapilabilir.
Ek olarak, ¢oklu etiketleme yaklagimlarinin egitim alaninda uygulandigi bir calismaya
literatiirde rastlanmamustir. Egitim teknolojileri penceresinden bakildiginda, yiiriitiilen

calismanin literatiire katki saglayan 6zgiin bir ¢alisma oldugu goriilmektedir.

Yine de sonuglarin iyilestirilmesi icin bir takim calismalar yiiriitiilebilir. Ornegin
kavramin ilgili paragrafta hi¢ yer almadigi durumlarda es anlamli sézciikler, kavram haritalar
gibi sozciikler arasi iligkileri gosteren yapilar kullanilabilir. Giinel (2006) kavram haritasi
modelinin konu igeriklerinin genel bir yapisini sundugunu belirtmistir. Kavram haritalar1 ve

TreeBank gibi yapilar kullanilarak farkli sonuglar elde edilebilir.
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